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บทคดัย่อ 

พระเครื
องเป็นสัญลักษณ์วัตถุทางความเชื
อและศาสนาที
มีความขลังและหาดูยาก บางองค์เห็นได้เฉพาะภาพถ่าย  
ผู้ที
ไมไ่ด้ศกึษาจะไม่สามารถทราบชื
อหรือจําแนกองค์พระเครื
องได้ ปัจจบุนัการรู้จําภาพด้วยเทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื
องจกัร
พฒันาขึ 4นอยา่งรวดเร็ว ดีฟเลิร์นนิ
งเป็นหนึ
งในเทคโนโลยีที
ชว่ยให้คอมพิวเตอร์สามารถรู้จําภาพได้อย่างแม่นยํา การพฒันาโมเดล
ที
เหมาะสมกับการรู้จําภาพจะช่วยสร้างระบบอัตโนมัติสําหรับจําแนกองค์พระเครื
องเบญจภาคีได้ งานวิจัยนี 4จึงเสนอการ
ประยกุต์ใช้ดีฟเลิร์นนิ
งแบบ convolutional neural network (CNNs) สําหรับจําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคี วตัถปุระสงค์เพื
อ
พฒันาสถาปัตยกรรมดีฟเลิร์นนิ
งที
เหมาะสมกับการรู้จําองค์พระเครื
องเบญจภาคีให้ระบบสามารถจําแนกภาพได้อย่างแม่นยํา
ให้กบัผู้สนใจที
ไมท่ราบและไมส่ามารถจําแนกองค์พระเครื
องแตล่ะองค์ได้  การทดลองให้เครื
องคอมพิวเตอร์เรียนรู้ภาพพระเครื
อง
เบญจภาคีแต่ละองค์ๆ ละ 100 ภาพ รวมทั 4งหมด 500 ภาพ และทดลองจําแนกภาพพระเครื
องที
นําเข้าใหม่จํานวน 50 ภาพ จากการ
ทดลองพบวา่สถาปัตยกรรม convolution ขนาด 3 ชั 4น ให้ผลลพัธ์ดีที
สดุ การวดัค่าประสิทธิภาพสามารถจําแนกภาพพระสมเด็จ 
ภาพพระนางพญา ภาพพระรอดและภาพพระซุ้ มกอถูกต้อง 80 เปอร์เซ็นต์ ส่วนภาพพระผงจําแนกถูกต้อง 70 เปอร์เซ็นต์   
ซึ
งความแตกต่างระหว่างภาพองค์พระเครื
องเบญจภาคีที
เป็นเอกลักษณ์แตกต่างกันอย่างชัดเจนทําให้สามารถจําแนกภาพได้
อย่างแม่นยํา แต่ถึงอย่างไรความแม่นยําจะขึ 4นอยู่กับจํานวนภาพที
นํามาเรียนรู้ซึ
งโมเดลที
นําเสนอนี 4อาจจะเหมาะสมกับภาพที

ผู้วิจยันํามาทดสอบเทา่นั 4น ดงันั 4นผู้ที
สนใจในการรู้จําภาพอาจจะต้องพฒันาโมเดลที
เหมาะสมกบัภาพที
นํามาทดลองตอ่ไป 
คาํสาํคัญ:  ดีฟเลิร์นนิ
ง  สถาปัตยกรรม CNNs 
 

Abstract 
Buddha amulet is a symbol of belief and religion, which has a magical power and rare sacred object. Some 

Buddha amulets can only be seen by those who have not studied cannot know the name or identify the Buddha 
amulet. Nowadays, the image recognition using machine learning technology has developed rapidly. Deep learning 
is one of the technology that helps computers to recognize images precisely. The development of appropriate model 
for the image recognition might lead to create an automatic system for classification of Benjapakee Buddha amulets. 
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The research presented the applied Convolutional Neural Network system (CNN) model of deep learning to classify the 
Benjapakee Buddha Amulets images. The aim of the research was to develop this suitable architecture deep learning for 
recognizing the Benjapakee Buddha amulets accurately for the people who did not know and identify these amulets. 
The experiment consisted of the collection of 100 amulet images for each type, a total of 500 images, and then the 
test was conducted with a fitty new sample. The results showed that the 3-layer convolution architecture produced the 
best results. The efficiency of this model could correctly identify 80% of Phra Somdej, Phra Nang Phaya, Phra Rod and 
Phra Somgor, and 70% of Phra Phong images. The differences between the images of the Benjapakee Buddha amulet 
of the Buddha image have distinct characteristics, making the ability to accurately identify the images. However, the 
accuracy of the test depended on the number of tested sample images. The proposed model may only be suitable 
for images tested, so those interested in image recognition may have to further develop a model suitable for the images. 
Keywords: deep learning, CNNs architecture 

 
บทนํา 

พระเครื
องเบญจภาคีจดัวา่เป็นสดุยอดพระเครื
อง
ของเมืองไทยที
เป็นที
นิยมมากของวงการพระเครื
อง ได้รับ
ความนิยมและเป็นสดุยอดปรารถนาของนกัเล่นพระ
และเป็นสดุยอดของพทุธคณุทาง คลาดแคล้ว คงกระพนั
ชาตรี เมตตามหานิยม โชคลาภเงินทอง (Phinitsap, 
2012) เชื
อกันว่าผู้ ใดได้ครอบครองเป็นเจ้าของผู้นั 4น
เปี
 ยมด้วยวาสนาบารมี พระเครื
องเบญจภาคี ประกอบ 
ไปด้วย พระสมเด็จวดัระฆงั จงัหวดักรุงเทพมหานคร
เป็นพระประธาน พระนางพญาจงัหวดัพิษณโุลก สถิตย์
อยูเ่บื 4องขวาของสร้อยพระประธาน พระรอดจงัหวดัลาํพนู 

สถิตย์อยู่เบื 4องซ้ายของสร้อยพระประธาน พระซุ้มกอ
จังหวดักําแพงเพชร สถิตถัดจากพระนางพญา และ
พระผงสพุรรณ จงัหวดัสพุรรณบรีุ สถิตย์ถดัจากพระรอด 
(Thai Buddha Image Admiration Association, 2019) 
เนื
องจากองค์พระเครื
องแต่ละองค์เป็นของหายาก  
ทําให้หาองค์พระของจริงมาศึกษายาก จึงมีการ
ถ่ายภาพองค์พระเก็บไว้ให้เยาวชนรุ่นหลงัได้ศึกษา
เท่านั 4น แต่เนื
องจากองค์พระแต่ละองค์แบ่งออกเป็น
พิมพ์ต่างๆ ดังนั 4นจําเป็นที
จะต้องอาศัยผู้ เชี
ยวชาญ 
ในการดูว่าเป็นองค์พระใด ตัวอย่างภาพพระเครื
อง
เบญจภาคีดงั (Figure 1) 

 

 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 1 Example of Benjapakee Buddha amulet images. 
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จาก (Figure 1) ตวัอยา่งภาพพระเครื�องเบญจภาคี
ที�นําเข้ามาเก็บไว้ในอะเรย์ของภาพเพื�อเรียกไปใช้งาน
โดยแต่ละภาพจะมีป้ายบอกชื�อและหมายเลขคลาส 
ของภาพอยูเ่พื�อใช้จําแนกภาพ แตเ่นื�องจากการบ่งบอก
ประเภทและชื�อของพระเครื�องนั 3นเป็นเรื�องยากเพราะ
ต้องอาศยัความชํานาญ ความสนใจ และประสบการณ์
ของมนษุย์เป็นสาํคญั (Korbuakaew, 2007) 

ปัจจุบันเทคโนโลยีด้านการเรียนรู้ของเครื�อง
ถกูพฒันาไปจนทําให้คอมพิวเตอร์สามารถจําแนกภาพถ่าย
ได้ด้วยการเรียนรู้จากภาพเรียกว่าการทําดีฟเลิร์นนิ�ง 
(deep learning) ซึ�งประกอบด้วยชั 3นการเรียนรู้ด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียมหลายชั 3น งานวิจยัของ (Noord, & Postma, 
2016) เสนอวิธีการทําดีฟเลร์ินนิ�งเพื�อจําแนกภาพหลาย
ขนาดเพื�อสนบัสนุนการรับรู้คณุสมบตัิสําหรับการจัด
หมวดหมูภ่าพวาด ผลการวิจยัพบว่าการทําดีฟเลิร์นนิ�ง
หลายสถาปัตยกรรมแบบ ensemble เพื�อช่วยรู้จําภาพ
ให้ผลลพัธ์ที�ดีกวา่การทําดีฟเลร์ินนิ�งแบบเดียว สามารถ
รู้จําและจําแนกภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี 3
งานวิจยัที�นําดีฟเลร์ินนิ�งมาช่วยงานด้านอื�นๆ เช่นงาน
ด้านการแพทย์ซึ�งเป็นความท้าทายโดยงานวิจัยของ 
(Orlando, Prokofyeva, del Fresno, & Blaschko, 2017) 
นําเสนอวิธีการตรวจหารอยแดงที�ตาที�อาจจะบ่งบอก
ถึงโรคเบาหวานโดยอาศัยการรวมดีฟเลิร์นนิ�งกับ 
domain knowledge คณุลกัษณะที�ได้จากเครือข่าย
ประสาทเทียมผลลพัธ์ที�ได้พบว่าการรวมแหลง่ข้อมูล
ทั 3งสองมีการปรับปรุงผลการดําเนินงานได้ดีกว่าการ
แยกกนั งานวิจยัของ (Sivaramakrishnan, Antani, & 
Jaeger, 2017) นําเสนอการนําดีฟเลิร์นนิ�งมาช่วย
จําแนกภาพทางการแพทย์ด้วยการตรวจคดักรองและ
จําแนกภาพเซลเชื 3อมาลาเรียด้วยดีฟเลิร์นนิ�งโดยการ 

visualizing features, visualizing activations และ
ปรับแต่งโมเดล ซึ�งผลลัพธ์สามารถจําแนกภาพได้
ถกูต้อง 98.60 เปอร์เซ็นต์ 

จากที�กล่าวมาจะเห็นว่าดีฟเลิร์นนิ�งสามารถ
นํามาช่วยจําแนกภาพได้อย่างมีประสิทธิ ดังนั 3น
งานวิจยันี 3ผู้วิจยัจงึต้องการประยกุต์การทําดีฟเลร์ินนิ�ง
มาช่วยในการจําแนกภาพพระเครื�องเบญจภาคีโดย
พระเครื�องแต่ละองค์ใช้ภาพสําหรับการเรียนรู้ 100 ภาพ 
รวมทั 3งสิ 3น 500 ภาพ และนําภาพพระเครื�องที�ระบบ 
ไม่รู้จักมาทดสอบหาประสิทธิภาพวัตถุประสงค์เพื�อ
พฒันาสถาปัตยกรรมดีฟเลริeนนิ�งที�เหมาะสมกับการ
รู้จําภาพถ่ายพระเครื�องเบญจภาคีประโยชน์ของการ
ทดลองเพื�อได้ระบบรู้จําภาพถ่ายพระเครื�องที�สามารถ
จําแนกภาพองค์พระเครื�องเบญจภาคีได้อย่างแม่นยํา 
ซึ�งมีขอบเขตของวิจัยคือจําแนกเฉพาะภาพถ่าย 
พระเครื�องเบญจภาคีโดยภาพที�นํามาทดลองเป็นเพียง
ภาพถ่ายจําลององค์พระเครื�องซึ�งได้จากนักสะสม 
พระเครื�องในจังหวัดกําแพงเพชรและการพัฒนา
สถาปัตยกรรมดีฟเลิร์นนิ�งนี 3จะต้องสามารถเรียนรู้
ภาพได้อยา่งถกูต้องไมน้่อยกวา่ 90 เปอร์เซ็นต์ขึ 3นไป 

 
วิธีการศึกษา 

งานวิจัยนี 4ใช้หลักการการประมวลผลภาพ
ด้วยดีฟเลิร์นนิ
งซึ
งมีหลกัการโครงข่ายประสาทเทียม
แบบหลายชั 4น (multi-layer perceptron: MLP) ซึ
งมี
แนวคิดคือให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้หลายขั 4นตอนใน
ลักษณะขนาน ยิ
ง เกิดการเ รียนรู้มากและลึกขึ 4น
คอมพิวเตอร์จะสามารถทํานายข้อมูลที
เข้ามาได้
ถูกต้อง การประมวลผลด้วยดีฟเลิร์นนิ
งนี 4จะต้องมี
ทรัพยากรรองรับได้แก่หนว่ยประมวลผลกลาง (CPU) 
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ที
มีแบบหลายแกนและการ์ดจอ (GPU) ที
มีแกน
ประมวลผลแบบหลายแกน  เนื
องจากการเรียนรู้จะสง่
คําสั
งไปประมวลผลในลกัษณะขนาน อลักอริทึมแบบ
ดีฟเลิร์นนิ
งเป็นซบัเซตของอลักอริทึมการเรียนรู้ของ
เครื
องซึ
งมีภายในการทํางานของโครงข่ายประสาท
เทียมหลายเลเยอร์เพื
อแก้ปัญหาปัญญาประดิษฐ์
แบบดั 4งเดิม (Remez, Litany, Giryes, & Bronstein, 
2017) โดยโมเดลที
เหมาะสําหรับการจําแนกภาพ 
ได้แก่  CNNs ซึ
งเป็นหนึ
งในวิ ธีการเรียนรู้ที
มี
ประสทิธิภาพและเป็นที
นิยมใช้ในการรู้จําและจําแนก
ภาพให้กบัคอมพิวเตอร์ (LeCun, Bengio, & Hinton, 
2015) ซึ
งสถาปัตยกรรม CNNs เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมที
ประกอบด้วยชั 4น convolution ซึ
งเป็น
การสกัดลักษณะสําคัญต่างภาพออกมา การสกัด
ลกัษณะของภาพออกมานี 4จะถกูปรับไปพร้อมกบัสว่น
จําแนก ดังนั 4นหลังจากการเรียนรู้ภาพแล้วจะได้
คณุลกัษณะที
เหมาะสมกบังาน เซลล์ประสาทในชั 4นนี 4
จะถูกจัดเป็นคุณลกัษณะ (feature map) โดยจะมี
ฟิลด์ซึ
งเชื
อมตอ่กบัเซลล์ประสาทในชั 4นก่อนหน้าเซลล์
ประสาททั 4งหมดภายในคณุลกัษณะมีนํ 4าหนกัที
เท่ากัน 
ในบางครั 4งผู้ออกแบบสถาปัตยกรรม convolutional 
จะนําชั 4น pooling มาแทรกระหว่างชั 4น convolution 
ซึ
งหน้าที
ของ pooling คือการลดขนาดเชิงพื 4นที
เพื
อ
ลดจํานวนของพารามิเตอร์และการคํานวณในเครือขา่ย 

ซึ
งงานวจิยันี 4ผู้วิจยัจะทดลองสร้างสถาปัตยกรรม
ดีฟเลร์ินนิ
งแบบ CNNs ที
เหมาะสมกบัการเรียนรู้และ
จําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคีโดยมีรายละเอียด
การทดลองดงันี 4 

 
 

ชดุข้อมลู 
การที
จะให้ดีฟเลร์ินนิ
งสามารถจําแนกภาพได้

อยา่งแมน่ยําจําเป็นต้องเรียนรู้จากภาพสําหรับฝึกฝน
ระบบจํานวนมาก งานวิจัยนี 4ได้นําภาพพระเครื
อง
เบญจภาคีจากนักสะสมพระเค รื
 องในจังหวัด
กําแพงเพชร แต่เนื
องจากพระเครื
องเบญจภาคีองค์
จริงนั 4นเป็นวตัถมุงคลที
ลํ 4าคา่ไมส่ามารถถ่ายภาพองค์
จริงได้ทําให้ภาพที
นํามาทดลองจะเป็นองค์จําลอง 
ดงันั 4นงานวิจัยนี 4จะเป็นการสร้างสถาปัตยกรรมการ
เรียนรู้เพื
อจําแนกภาพพระเครื
องแต่ละองค์ซึ
งยงัต้อง
พัฒนาต่อในการสร้างสถาปัตยกรรมดีฟเลิร์นนิ
ง
สําหรับจําแนกองค์พระเครื
องจริงกับองค์พระเครื
อง
จําลอง การทดลองจะแบ่งภาพองค์พระเครื
องเป็น 2 
ชุด ได้แก่ ชุดฝึกฝนระบบจํานวน 500 ภาพ ซึ
งมีภาพ
ต้นฉบบัแต่ละองค์จํานวน 20 ภาพ นํามาทํา image 
augmentation ด้วยการหนนุภาพ ทํา horizontal และ 
vertical flip จะได้ภาพที
แตกตา่งกนัอีก 5 ภาพ ดงันั 4น
ภ า พ พ ร ะ เ ค รื
 อ ง แ ต่ ล ะ อ ง ค์ จ ะ มี ภ า พ ทั 4ง ห ม ด  
100 ภาพ และเตรียมชุดสําหรับทดสอบระบบ ซึ
งจะ
คละภาพองค์พระเครื
องทั 4ง 5 องค์ ที
ไม่ได้ใช้สอน
ระบบองค์ละ 10 ภาพ รวม 50 ภาพ 

สถาปัตยกรรม CNNs 
การมองภาพของ CNNs จะมองสิ
งที
เข้ามา

เป็น 3 มิติ ซึ
งมี volume เป็นความกว้าง ยาว ลกึ การ
ออกแบบสถาปัตยกรรมดีฟเลิร์นนิ
งแบบ CNNs จะ
ขึ 4นอยูก่บัความเหมาะสมของงานและผู้ ใช้งานซึ
งโดย
ปกติแล้วสถาปัตยกรรมของ CNNs จะประกอบไป
ด้วยเลเยอร์หลกั จํานวน 3 เลเยอร์ ดงั (Figure 2) 
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Figure 2 The CNNs architecture. 
 
จาก (Figure 2b) คือสถาปัตยกรรมการ

ประมวลผลภาพแบบ CNNs ซึ
งประกอบไปด้วยชั 4น  
convolutional ที
เป็นการนําตวักรอง (kernel) ขนาด 
n×n มาประกบภาพเพื
อนําคณุลกัษณะที
สําคญัของ
ภาพออกมา ชั 4น pooling เป็นการลดขนาดภาพให้
เลก็ลงเนื
องจากคณุลกัษณะที
สาํคญัที
ถกูนําขึ 4นมานั 4น
มีด้วยกันหลายมิติซึ
งต้องใช้ทรัพยากรของเครื
อง
คอมพิวเตอร์ในการ คํานวณค่อนข้างมาก ดงันั 4นเพื
อ
เป็นการลดการคํานวณจําเป็นต้องลดขนาดภาพซึ
ง
การทํา pooling จะหาค่าที
ให้สารสนเทศสงูสดุของ
ตําแหน่งที
ใกล้เคียงกนั ดงันั 4นจะลดตําแหน่งที
ไม่ถูก
นํามาคํานวณทําให้การคํานวณได้รวดเร็วขึ 4น ชั 4นสดุท้าย 
ชั 4น fully connected คือการรวมทกุคณุลกัษณะที
ได้มา
รวมกนัแล้วทําการจําแนกภาพ นอกจากนี 4ในแต่ละครั 4ง
ของการสร้างสถาปัตยกรรมการเรียนรู้แบบ CNNs 
จะต้องคํานงึถึงการอพัเดทคา่ถ่วงนํ 4าหนกัด้วยฟังก์ชั
น
การกระตุ้นแบบ relu เพื
อแก้ปัญหาการสอนระบบที

อาจจะเกิด gradient มีขนาดเล็กลงเรื
อยๆ ทําให้ค่าถ่วง
นํ 4าหนกัไมถ่กูอพัเดท และการแก้ปัญหาการจําคําตอบ
ด้วยการ dropout บางโหนดซึ
งมีรายละเอียดดงันี 4 

ฟังก์ชั$นกระตุน้ การทํางานภายในของดีฟเลร์ินนิ
ง
ซึ
งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที
เชื
อมต่อกันระหว่าง
โหนด แตล่ะการเชื
อมตอ่จะมีคา่ถ่วงนํ 4าหนกั (weight, 
w) กํากบัอยูที่
เส้นเมื
อโครงขา่ยเริ
มทํางานข้อมลูนําเข้า 
(x) จะสง่ผ่านโหนดนําเข้าดงั (Figure 2b) แล้วคํานวณ
ร่วมกับค่าถ่วงนํ 4าหนกัและค่าไบแอส (bias, b) เมื
อ
คํานวณข้อมูลนําเข้าทั 4งหมดแล้วก่อนส่งออกไปยัง
โหนดถัดไปจะต้องผ่านฟังก์ชั
นกระตุ้น โดยฟังก์ชั
น
กระตุ้นที
นิยมใช้ในดีฟเลร์ินนิ
งแบบ CNNs ได้แก่ ฟังก์ชั
น 
rectified linear unit : relu ซึ
งถ้าค่าที
สง่มาตํ
ากว่าศนูย์
จะได้ผลลพัธ์จะเป็นศนูย์แต่หากค่าที
สง่มามากกว่าหรือ
เทา่กบัศนูย์ผลลพัธ์ที
ได้จะมากกว่าศนูย์ เมื
อเป็นเช่นนี 4
ถ้าคา่นําเข้าเป็นบวกจะสง่ผลให้ผลลพัธ์มากกว่าศนูย์
ตลอดทําให้ gradient ที
เป็นคา่สง่กลบัสําหรับอพัเดท
โครงข่ายไม่หายทําให้โมเดลที
สร้างเรียนรู้ได้เป็นการ
แก้ปัญหา vanishing gradient (Krizhevsky,  Sutskever, 
& Hinton, 2012) ดงันั 4นยิ
งสถาปัตยกรรมที
สร้างขึ 4น
ลกึมากเท่าไหร่ยิ
งสง่ผลต่อ gradient มากขึ 4นชั 4นที
อยู่
ลกึจะไม่ได้รับค่าการอพัเดทจากผลการเรียนรู้ดงันั 4น
เพื
อแก้ปัญหาจะต้องเพิ
มฟังก์ชั
นการกระตุ้นแบบ relu 
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เข้าไปในสถาปัตยกรรมที
สร้างขึ 4น ฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ 
sigmoid ฟังก์ชันนี 4เ ป็นฟังก์ชันที
 ไม่ใช่ เ ชิงเส้นค่า
ผลลพัธ์ที
ได้จากการผ่านค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 เหมือน 
relu แต่การส่งผ่านค่าจะเกิดปัญหากรณีที
ค่านําเข้า
น้อยกว่า -5 หรือมากกว่า 5 ความชันจะเข้าใกล้ 0  
จนทําให้ gradient หายส่งผลไม่สามารถอัพเดท
โครงขา่ยได้และอาจเกิดปัญหา vanishing gradient 

แตเ่พื
อให้ได้ข้อมลูที
ถกูต้องในงานวิจยันี 4ผู้วิจยั
จะทดลองใช้ฟังก์ชั
นกระตุ้ นทั 4งสองแบบในการสอน
ระบบเพื
อหาฟังก์ชั
นกระตุ้นที
เหมาะสมกบัการเรียนรู้
ภาพพระเครื
อง 

dropout การทํางานของโครงข่ายประสาทเทียม 
เมื
อเรียนรู้ไปซกัระยะจะทําให้โครงข่ายฉลาดและจํา
คําตอบไว้ด้วยการวิ
งไปหาโหนดที
เคยได้คําตอบที


ถกูต้องปัญหานี 4เรียกว่า overfitting ซึ
งผลเสียจะร้ายแรง
เนื
องจากโครงข่ายจะจําเฉพาะเส้นทางที
เคยไปแล้ว
ให้ผลลพัธ์ที
ดี แต่เมื
อเจอปัญหาใหม่หรือภาพใหม่
โครงข่ายจําว่าต้องไปเส้นทางเดิมดงันั 4นผลการทํานาย
จะผิดพลาดได้ เพื
อป้องกันปัญหาดงักลา่วจึงจําเป็น 
ต้องตดัโหนดที
เคยเรียนรู้ด้วย dropout ซึ
งวตัถปุระสงค์
หลกัคือการทําลายโหนดที
เคยเรียนรู้แล้วให้โครงข่าย
พยายามหาเส้นทางใหม่แล้วเรียนรู้และสร้างโมเดล
ใหม่เสมอ (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, 
& Salakhutdinov, 2014) 

เมื
อทราบถึง รูปแบบและฟังก์ชั
นที
 จําเป็น
สาํหรับการสร้างสถาปัตยกรรมการเรียนรู้แบบ CNNs 
แล้วใน (Figure 3) จะนําเสนอตวัอย่างการเรียนรู้ของ
สถาปัตยกรรม CNNs ดีฟเลร์ินนิ
ง 

 

 
 
 
 

 

Figure 3 The example shows how to use a trained CNNs deep learning. 
 

จาก (Figure 3) นําเสนอตวัอยา่งการเรียนรู้ของ 
CNNs ดีฟเลร์ินนิ
ง โดยเริ
มจากระบบจะนําตวักรองขนาด 
n×n มาประกลกบัภาพซึ
งตวักรองจะมีหลายรูปแบบ 
เช่น identity, blur, sharpen (Figure 4) เพื
อให้ network 
เรียนรู้ภาพในมิติที
แตกต่างกนั จากนั 4นจะสร้างคณุลกัษณะ 
 

ที
ได้จากการคํานวณระหว่างภาพนําเข้ากับตวักรอง 
เมื
อสร้างคณุลกัษณะจะลดขนาดการคํานวณด้วยการ
ทํา pooling ซึ
งงานวิจยันี 4ทดลองสร้างชั 4น convolution 
และ pooling แบบนี 4หลายชั 4นเพื
อหาสถาปัตยกรรมที

เหมาะสมที
สดุสาํหรับจําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคี

 
 

 
 

 
 

Figure 4 The example of kernel operation. 
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จาก (Figure 4) นําเสนอตวักรองประเภทตา่งๆ 
ที
เกิดขึ 4นในการทํางานของ CNNs ดีฟเลิร์นนิ
งเพื
อ
สร้างมิติภาพการเรียนรู้ทําให้โครงข่ายจดจําภาพได้ใน
หลากหลายมิติ เมื
อภาพใหมที่
เข้าจะสามารถจําแนกภาพ
ได้มากขึ 4น ในสว่นการพฒันาโปรแกรมและทรัพยากร

ด้านฮาร์ดแวร์ผู้ วิจัยใช้เครื
องคอมพิวเตอร์ที
มีหน่วย
ประมวลผลภาพรุ่น GTX1050 หน่วยประมวลผลกลาง 
intel core i7 หนว่ยความจําขนาด 4 กิกะไบต์ ซอฟต์แวร์
ในการพฒันาโปรแกรมภาษา python และไลบราล ี
keras และออกแบบการทดลอง ดงั (Figure 5) 

 

 
 
 

 
 
 
 
 

 

Figure 5 The experimental overview. 
 

จาก (Figure 5) แสดงภาพรวมการทดลองโดย
เริ
มจากการติดตั 4งสภาพแวดล้อมของการเขียนโปรแกรม
เพื
อให้ตวัแปลภาษาสามารถเรียกใช้หน่วยประมวลผล
กราฟิกสาํหรับประมวลผลภาพ การทดลองจะนําภาพ
จากคลงัภาพจํานวน 500 ภาพ แบง่ออกเป็น 5 คลาส 
แต่ละคลาสจะประกอบด้วยภาพพระเครื
องเบญจภาคี 
 

องค์ละ 100 ภาพมาเข้าโมเดลสถาปัตยกรรมที
สร้างไว้ 
เมื
อเรียนรู้ภาพแล้วจะทดลองนําภาพที
ต้องการ
จําแนกภาพซึ
งเป็นภาพใหม่ที
ไม่อยู่ใน 500 ภาพ
ข้างต้น เข้าโมเดลแล้วให้โปรแกรมจําแนกออกมาว่า
เ ป็นภาพพระเครื
 องเบญจภาคีอง ค์ใด  ในส่วน
สถาปัตยกรรมที
สร้างขึ 4นนําเสนอไว้ดงั (Figure 6) 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figure 6 The proposed architecture. 
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จาก (Figure 6) เป็นสถาปัตยกรรม CNNs  
ที
นําเสนอในงานวิจัย โดยชั 4นเรียนรู้แรกจะประกอบ 
ไปด้วยการตรวจจับคณุลกัษณะภาพ ทดลองเปลี
ยน
ขนาด kernel size n×n ตั 4งแต่ 2×2, 3×3 และ 4×4 
แต่ละ size ใช้ฟังก์ชั
นกระตุ้น relu และ sigmoid 
ทดลองทั 4งหมด 5 ชั 4น งานวิจยัของ Lin, Chen, & Yan 
(2014) ได้นําเสนอสถาปัตยกรรมแบบ CNNs โดยใช้
วิธี multilayer perceptron และ global average 
pooling layer รวมกนั งานวิจยัของ Springenberg, 
Dosovitskiy, Brox, & Riedmiller (2015) เป็นการ
นําเสนอแบบจําลองที
มีลกัษณะเป็นรูปแบบทั
วไปแต่
ที
ต่างไปคือชั 4นสดุท้ายเชื
อมต่อด้วย global average 
pooling layer งานวิจยัของ Krizhevsky, Sutskever, 
& Hinton (2012) ได้ทดสอบทํา fully connected 3 ครั 4ง 
ผู้ วิจัยจึงใช้แนวทางการกําหนดชั 4นการเรียนรู้จากที

กลา่วมา ในสว่นการวดัประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรม
ผู้วิจยัใช้ confusion matrix ขนาด n แถว และ n คอลมัน์ 
และหาคา่ความแมน่ยํา (precision) คา่ระลกึ (recall) 
และคา่ประสทิธิภาพโดยรวมของระบบ (F-measure) 
โดยค่าทั 4ง 3 สามารถหาได้ดังนี 4 (Phawattanakul, 
2012) precision=TP/(TP+FP, recal l=TP/ 

(TP+FN) และ f measure=2×((precision×recall)  
/(precision+recall)) 

 
ผลการศึกษา 

เพื
อหาประสิทธิภาพของสถาปัตยกรรมผู้วิจยั
ได้แยกการทดลองไว้ 2 สว่น สว่นแรกเป็นการทดสอบ
หาประสทิธิภาพของสถาปัตยกรรมที
นําเสนอด้วยการ 

หาค่าความถูกต้องของการเรียนรู้ภาพของโปรแกรม 
ส่วนที
 2 ทํานายภาพพระเครื
องเบญจภาคีที
มีภาพ
คละภาพกนัเก็บไว้ในไดเร็กทรอรีเดียวกนัจํานวน 50 ภาพ 

1. ผลการทดสอบหาประสิท ธิภาพของ
สถาปัตยกรรมที
นําเสนอ ในการทดสอบนี 4ผู้ วิจัยได้
ทดลองเขียนโปรแกรมโดยแบ่งงานออกเป็น 2 
สว่นย่อย ได้แก่ สว่นที
 1 หาค่าความถูกต้องของการ
เรียนรู้เพื
อหาสถาปัตยกรรมที
ให้ผลลพัธ์การเรียนรู้ที
ดี
ที
สุด โดยกําหนดให้สถาปัตยกรรมมีชั 4นของฟังก์ชั
น
กระตุ้นแบบ relu ร่วมกบัชั 4น dropout, ชั 4นของฟังก์ชั
น
กระตุ้นแบบ relu ร่วมกบัชั 4นที
ไม่มี dropout, ชั 4นของ
ฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ sigmoid ร่วมกับชั 4น dropout, 
ชั 4นของฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ sigmoid ร่วมกบัชั 4นที
ไม่มี 
dropout เพื
อหาคา่ความถกูต้องของการเรียนรู้ที
ดีที
สดุ 

 
 

 
 
 
 
 

 

 

 

Figure 7 The accuracy of relu with dropout, relu without dropout, sigmoid with dropout, and sigmoid without dropout. 
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จาก (Figure 7) นําเสนอการเปรียบเทียบผลการ
เรียนรู้ทั 4ง 4 แบบ ผลลพัธ์ที
ได้พบว่าตวัแบบที
มีชั 4นของ
ฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ relu ร่วมกบัชั 4น dropout และชั 4น
ของฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ relu ร่วมกบัชั 4นที
ไม่มี dropout 
ให้ผลลพัธ์การเรียนรู้ที
มากกว่าฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ 
sigmoid ดังนั 4นในการทดลองนี 4จึงเลือกที
จะสร้าง
สถาปัตยกรรม CNNs ด้วยชั 4นของฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ 
relu ร่วมกบัชั 4น dropout เนื
องจากให้ผลลพัธ์การเรียนรู้ 
 
 

ที
ดีและป้องกันการเกิด overfiting ที
โมเดลจะจํา
เฉพาะโหนดที
ถกูต้องตลอดเวลาทําให้เมื
อมีภาพเข้า
มาใหมอ่าจเกิดการเรียนรู้ที
ผิดพลาดได้ 

เมื
อได้สถาปัตยกรรมที
ต้องการแล้วผู้ วิจัย 
ได้นําสถาปัตยกรรมที
ได้มาทดลองตอ่ในสว่นย่อยที
 2 
เพื
อหาจํานวนชั 4นและรอบการเรียนรู้ของสถาปัตยกรรม
ที
ให้ผลการเรียนรู้ที
เหมาะสมที
สดุสําหรับเรียนรู้ภาพ
พระเครื
องเบญจภาคี 

Table 1 The accuracy of images learning from proposed architecture. 
 

100 epoch 150 epoch 200 epoch 250 epoch 300 epoch 
 2×2 3×3 4×4 2×2 3×3 4×4 2×2 3×3 4×4 2×2 3×3 4×4 2×2 3×3 4×4 

1 layer 87.61 88.29 86.47 86.47 87.88 85.29 88.23 87.05 85.29 85.29 88.47 84.71 87.05 89.23 85.35 
2 layer 88.61 89.41 88.82 88.82 88.23 88.24 86.47 88.17 88.82 88.23 89.41 88.82 88.82 89.41 87.05 
3 layer 86.52 91.76 88.64 84.70 90.70 83.53 83.52 91.58 84.70 85.88 90.70 85.29 87.64 90.70 88.26 
4 layer 83.47 90.41 87.05 85.88 90.41 88.24 84.64 89.23 85.29 85.88 89.23 88.23 85.88 89.23 88.23 
5 layer 86.47 88.47 85.88 82.94 85.29 87.05 87.05 84.70 81.17 81.76 83.53 85.88 87.05 87.05 85.88 
                

จาก (Table 1) นําเสนอค่าความถูกต้องการ
เรียนรู้ภาพพระเครื
องเบญจภาคีโดยกําหนดขนาดชั 4น
และรอบการเรียนรู้ขนาดตา่งๆ ผลการทดลองพบว่าที

จํานวนขนาดชั 4นเรียนรู้ 3 ชั 4น kernel size ขนาด 3×3 
รอบการเรียนรู้ทกุขนาดและขนาดชั 4นการเรียนรู้ 4 ชั 4น 
รอบการเรียนรู้ที
 100 และ 150 รอบ kernel size ขนาด 
3×3 ให้ผลลพัธ์การเรียนรู้มากเกิน 90 เปอร์เซ็นต์ และ
สิ
งที
สงัเกตพบคือเมื
อเพิ
มชั 4นการเรียนรู้เป็น 5 ชั 4นขึ 4นไป 
ผลการเรียนรู้ในทกุขนาด kernel size ให้ผลลพัธ์ที
น้อยลง 

2.  ผลการจําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคี
แบบรวมด้วยสถาปัตยกรรมที
นําเสนอ จากผลการ
ทดลองที
ผ่านมาพบว่าทีชั 4นการเรียนรู้ขนาด 3 ชั 4น
ให้ผลการทดสอบที
ดีที
สุด ดังนั 4นผู้ วิจัยจึงทดสอบ
ประสทิธิภาพของสถาปัตยกรรมตอ่ด้วยการทดลองให้
จําแนกภาพที
มีภาพพระเครื
องเบญจภาคีแต่ละองค์
แบบคละไม่เรียงลําดับภาพผลการทดลองเป็นไป  
ดงั (Table 2) 

 

Table 2 The results of classification Benjapakee buddha amulet images. 
 A B C D E recall 

A 8 0 1 1 0 80% 
B 0 8 0 0 2 80% 
C 1 0 8 1 0 80% 
D 0 0 2 8 0 80% 
E 0 2 1 0 7 70% 
precision 88.88% 80% 66.66% 80% 77.77%  
f- measure 84.21% 80% 72.73% 80% 73.68%  
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เมื
อ A คือ ภาพพระสมเด็จ B คือ ภาพพระ-
นางพญา C คือ ภาพพระรอด D คือ ภาพพระซุ้มกอ 
และ E คือ ภาพพระผง 

จาก (Table 3) แสดงผลการจําแนกภาพพระเครื
อง 
จํานวน 50 ภาพซึ
งผลการทดลองการจําแนกภาพ
พบว่าภาพสมเด็จวัดระฆัง พระนางพญา พระรอด 
และพระซุ้มกอ ทํานายถกูต้องจริง 8 ภาพ จาก 10 ภาพ 
สว่นพระผงทํานายถกูเพียง 7 ภาพ คิดค่า f-measure 
ของภาพสมเด็จวดัระฆงัได้เท่ากบั 84.21 เปอร์เซ็นต์ 
ภาพพระนางพญาเทา่กบั 80 เปอร์เซ็นต์ ภาพพระรอด
เท่ากับ 72.73 เปอร์เซ็นต์ ภาพพระซุ้มกอเท่ากับ  
80 เปอร์เซ็นต์ ภาพพระผงเท่ากบั 73.68 เปอร์เซ็นต์ 
และคา่เฉลี
ยอยูที่
 78.12 เปอร์เซ็นต์ 

 
อภปิรายผล 

จากผลการทดลอง (Figure 7) จะเห็นวา่ถ้าใช้
ฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ relu และทําลายบางโหนดด้วย 
dropout จะให้การเรียนรู้ที
ถกูต้องกว่าฟังก์ชั
นกระตุ้น
แบบ sigmoid งานวิจยัจึงเลอืกใช้ฟังก์ชั
นกระตุ้นแบบ 
relu และการทําลายโหนดด้วย dropout ในงานวิจยั 
และนําเสนอสถาปัตยกรรมดงั (Figure 6) ใช้ kernel 
size ขนาด 2×2, 3×3 และ 4×4 ทดลองสร้างชั 4นการ
เรียนรู้จํานวน 5 ชั 4น ผลลพัธ์ที
ได้พบว่า kernel size 
ขนาด 3×3 ที
 3 ชั 4นให้ผลลพัธ์ดีที
สดุและสงัเกตพบว่า
จํานวนชั 4นเรียนรู้มีความสมัพนัธ์กบัการกําหนด kernel 
size ดงั (Table 2) เมื
อมีชั 4นเรียนรู้จํานวนเพิ
มขึ 4น
ขนาดผลลพัธ์ดีขึ 4น แตเ่ป็นที
นา่สงัเกตวา่ประสิทธิภาพ
การทํางานจะเพิ
มขึ 4นในระดบัหนึ
งเมื
อชั 4นเรียนรู้มาก
เกินไปประสทิธิภาพจะลดลง เนื
องจากสถาปัตยกรรม 
CNNs ขึ 4นอยู่กบัจํานวนข้อมลูที
นํามาสอนระบบการ

เพิ
มชั 4นมากเกินจะไม่มีผลใดๆ การเรียนรู้ภาพนั 4นมี
สว่นสาํคญัคือ เส้น สว่นเว้า สว่นโค้ง เม็ดส ีการเรียนรู้
สามารถคํานวณได้ตั 4งแต่ชั 4นต้นๆ การเพิ
มจํานวนชั 4น
การเรียนรู้มากจะใช้ในกรณีชุดข้อมลูที
มีขนาดใหญ่ที

มีปัจจัยอื
นที
ช่วยในการแยกแยะภาพทําให้ต้องเพิ
ม
จํานวนชั 4นการเรียนรู้ที
มากขึ 4น ในส่วนของชั 4นการ
เรียนรู้ที
 3 ให้ผลลพัธ์ดีที
สดุอาจเนื
องมาจากการตั 4งคา่
การ รับ รู้ภาพโดยทั
ว ไปเลเยอร์แรกอาจเ รียน รู้
องค์ประกอบที
เรียบง่ายของภาพ ชั 4นถดัไปอาจเรียนรู้
คณุลกัษณะที
ซบัซ้อนมากขึ 4นซึ
งเป็นชุดของขอบ เช่น 
รูปร่าง  และเมื
อมาถึงชั 4นที
สามสามารถเรียนรู้การ
ผสมผสานรูปทรงได้ตรงกับภาพต้นฉบับ   ในการ
ทดลองนี 4จะใช้เครื
 องมือที
ต่างจากงานวิจัยของ 
Korbuakaew (2007) และ Fugthong, & Meesad, 
(2013) ตรงที
งานวิจัยนี 4ใช้ดีฟเลิร์นนิ
งซึ
งไม่เพียง
ตรวจสอบเฉพาะลกัษณะเด่นแต่จะตรวจสอบสีในแต่
ละพิกเซลดังนั 4นไม่จําเป็นต้องแปลงภาพให้อยู่ใน
ลกัษณะ gray scale เพื
อสร้างขอบ แต่ดีฟเลิร์นนิ
งมี
ตัวกรองของตัวเองที
สุ่มขึ 4นมาแล้วเรียนรู้ไปเรื
อยๆ 
และแปลงทุกอย่างในภาพให้เป็นสารสนเทศเก็บไว้
สาํหรับเรียนรู้ภาพทําให้มีประสทิธิภาพการทํานายสงูกวา่ 

ในสว่นของประสิทธิภาพของการจําแนกภาพ
ดัง (Table 2) พบว่าส่วนใหญ่ที
 ทํานายผิดพลาด
เนื
องจากภาพที
นํามาทดสอบบางภาพมีลกัษณะเด่น
ใกล้เคียงกัน เช่น การจําแนกภาพพระผงแต่ระบบ
ทํานายเป็นภาพพระนางพญาสองภาพเนื
องมาจาก 
ลกัษณะเป็นรูปทรงสามเหลี
ยมคล้ายกนั ทํานายเป็น
พระรอด 1 ภาพ อาจเนื
องมาจากภาพที
นํามาทํานาย
มีกรอบที
แตกหกับิ
นคล้ายคลงึกนั ซึ
งจากประสิทธิภาพ
การทํานายจะพบว่าภาพต้นฉบบัมีความสําคญัมาก
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ทั 4งกรอบ ลกัษณะเดน่ต่างๆ ของพระเครื
องแต่ละองค์
ดงัซึ
งในงานครั 4งถดัไปผู้วิจยัมีความประสงค์จะศึกษา
และพัฒนาการจําแนกรายละเอียดของแต่ละพิมพ์
ของแต่ละองค์เพื
อสร้างโมเดลการเรียนรู้ที
ฉลาดใน
การจําแนกพิมพ์พระเครื
องตอ่ไป 

 
สรุป 

การทดลองนี 4ผู้ วิจัยนําเสนอสถาปัตยกรรม 
CNNs ที
เหมาะสมกับการจําแนกภาพพระเครื
อง โดย
แบ่งการทดลองออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ การทดลอง
จําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคีแต่ละองค์ในแต่ละ
ไดเร็กทรอรี
และจําแนกภาพพระเครื
องเบญจภาคีที

ปนกนัในไดเร็กทรอรี
เดียวกนั ทั 4งสองการทดลองให้ผล
ลพัธ์ไปในทิศทางเดียวกันคือจํานวนชั 4นการเรียนรู้ที

ให้ผลลพัธ์ดีที
สดุคือ 3 ชั 4น kernel size ขนาด 3×3 มี
ข้อสงัเกตคือลกัษณะพิเศษขององค์พระเครื
องที
เข้า
มาเรียนรู้จะช่วยให้สามารถจําแนกได้แม่นยํามากขึ 4น
โดยงานวิจยัของ Korbuakaew (2007) พบข้อสงัเกต
เดียวกนัวา่ระบบจะทําการจําแนกได้อยา่งมีประสิทธิภาพ
มากขึ 4นหากสามารถจดัเก็บลกัษณะพิเศษเฉพาะของ
ภาพองค์พระในแมแ่บบได้มาก  นอกจากนี 4ผู้วิจยัยงัมี
แนวคิดในการพฒันาตอ่ยอดการจําแนกองค์พระเครื
อง
ในแต่ละพิมพ์และสถานที
จัดสร้างเพื
อสร้างระบบ 
การตรวจสอบวตัถมุงคลเป็นการอนรัุกษ์ศิลปวฒันธรรม
ของประเทศตอ่ไป 
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